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識別器を使って、表１に示した日本国内の 10 の調査対象地域の 13,700 地点について
Google Earth 上での判別調査を行った。 






































て調査したためである。理想的には、目視調査結果が非耕地で尤度が 0.6 から 1.0 に
ある 50 の標本は、尤度が 0.1 から 0.5 の間に分布してくれることが望ましく、また目





















残り 57 地点のうち 50 地点が非耕地、2 地点が畦畔、5 地点が耕作放棄等と判定され
ている。耕地本地についての判定精度は 49.6％となっている。これはあまりいい判定
精度ではない。全体でみると、有効標本規模（有効調査地点数）983 地点のうち非耕











判定は、115 中 59 例あった）、逆に図６のように、明白に非耕地であっても耕地本地
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になったりしているところがあった（このような誤判定は、850 中 50 例あった）。更
に山影や木蔭の部分に標本が当たり、人間の目視でも判定に迷う状況になっているよ
うなところでは、深層学習法による判定も難しかったものと考えられるところもあっ
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のある標本単位区（約 3 万 9000 単位区）での現地調査結果を比推定法で推計した耕地本地面
積から計算したものである。重厚な手法であり、我が国の統計の中では最も信頼性のある統
計として評価されている。なお、ここで比較年として 2016 年の公表値を用いたのは、比較に
用いるドット標本調査が Google Earth の画像を用いており、その取得画像の時期について全












































4,700 11.1 11.3 11.5 11.2 0.5 -0.2 -0.4
３．東北地域 1,000 14.8 12.2 12.1 15.1 1.0 2.6 2.7
４．北陸地域 1,000 14.2 11.6 11.9 14.6 1.0 2.6 2.3
５．近畿地域 1,000 8.3 6.8 7.7 8.3 0.8 1.5 0.6
６．茨城県 1,000 22.6 27.5 27.4 22.6 1.4 -4.9 -4.8
７．栃木県 1,000 16.8 19.9 18.9 17.2 1.3 -3.1 -2.1
８．群馬県 1,000 13 9.4 10.8 13.4 0.9 3.6 2.2
９．埼玉県 1,000 19.3 17.9 19.6 19.2 1.2 1.4 -0.3
10．千葉県 1,000 19.6 21.9 19.9 19.7 1.3 -2.3 -0.3
調査対象地域の
単純平均値
















注：設計標本規模が 1,000 であったのに対して、有効標本規模はこれより 17 少ない 983 となってい
る主な原因は、北方 4 島分の調査地点（約 14 地点分）を調査対象外として集計したためであ
る。残り 3 地点は標本配置の際に生じる偶然の誤差分であると考えている。  
非耕地 本地 畦畔 耕作放棄など
0～0.1 771 45 6 5 827
0.1～0.2 7 5 0 0 12
0.2～0.3 9 2 0 0 11
0.3～0.4 6 5 0 0 11
0.4～0.5 7 2 0 0 9
0.5～0.6 3 2 0 1 6
0.6～0.7 2 3 1 0 6
0.7～0.8 9 0 0 1 10
0.8～0.9 3 4 0 0 7
0.9～1 33 47 1 3 84



























50 56 2 5 113 11.5 49.6
850 115 8 10 983 100 87.1
86.5 11.7 0.8 1.0 100.0












































































































































調査では、まず、当面の課題となっていた Google Earth 画像を利用したドット
標本調査法の準備調査段階の作業として手作業で実施している判読作業の効率
化を図るために深層学習による衛星画像判定システム「畳み込みニューラルネッ
トワークによるクラス識別器」を構築し、次いでこの構築したシステムの有効性
を確認するため、日本全国から 10 の調査対象地域として指定した調査地点の土
地属性を正しく判定し、各対象地域における耕地本地面積を正確に推定できるか
否かの試行調査を行った。試行調査の結果は、いずれの調査対象地域においても
ドット標本調査による推計値及び農林水産省の公式統計値に極めて近似し、信頼
できる推計値であることが確認できた。更に、各標本調査地点における本深層学
習法による判定結果とドット標本調査による目視調査結果との一致率は、87％で
あった。しかしながら、方法論的にみると、ドット標本調査法における目視判定
方法が「指定した点地点における属性判定」であるのに対して、構築したシステ
ムでは「指定した点地点を中心とする一定の大きさを持つ範囲における属性判定」
にならざるを得ないという限界があること等から、当初の目的としたドット標本
調査における準備調査を支援する手法としては限界があることを明らかにした。
その上で、本研究が採用した画像からのクラス識別手法に対して、深層学習を用
いた画像の領域分割（セマンティックセグメンテーション）も有効であると考え
られることを、深層学習による判別手法の今後の課題として指摘した。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
